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新能源汽车的核心组成部分为能量存储系统，该系统由多个锂电池模块组成，为车辆传动系统提
供主要动力。然而模块中的单体电池由于生产制造的缺陷，在性能上往往表现出差异。这些差异
的存在会导致电池模块的不完全充放电以及温度分布的不均匀，进而导致循环寿命和电池容量随
着时间的推移而降低。为解决这一问题，本工作采用实验和数值方法对性能相似的电池进行了全
面的聚类研究，从而得到了电化学性能更好的电池模块。首先通过模块拆解实验来测量电池性能
参数，并基于k-均值聚类与支持向量聚类算法设计电池模块，每个模块均由12块电池组成。然后在
风冷条件下测量一定时间内电池模块的实际温升，验证聚类设计的效果。研究发现第三类（支持
向量聚类）电池模块的性能最佳，充放电最高观测温度为32 ℃。相比之下，其他电池模块的最高
温度值要更高：第一类（厂家原装）电池模块为40 ℃，第二类（厂家原装）电池模块为36 ℃，以
及第四类（k-均值聚类）电池模块为35 ℃。
© 2019 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
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1. 引言

电池模块作为新能源汽车能量存储系统的主要组成

部分，可用来替代传统汽车的燃油（汽油/柴油）系统

并对环境无污染，因而获得越来越广泛的关注[1,2]。电

池模块由单体电池通过串并联的方式组成，其性能参数

包括能量密度、容量和比功率等。为给电动汽车提供足

够的动力，实际情况下通常将小型电池模块通过串并联

的方式组成规模更大的电池模块（也被称为电池组）。

电动汽车的性能范围取决于其内部电池模块的性能，而

电池模块的性能又取决于单体电池的性能及电池的串并

联配置方式。理想的电池模块应遵循均匀性与均衡性的

标准，然而，这些标准尚未得到很好的实施。

在大规模制造电池和将电池组装成模块的过程中，

由于生产环境不确定性而产生的偏差不可避免[3]。这

些偏差包括电极材料性能的差异、工艺条件的变动以

及加工机器精度误差导致的电池几何尺寸的变化等[4]，
这些不确定性会造成电池模块的缺陷，如表面划伤、极

片箔暴露以及裂纹。同时电池模块在串并联组装过程中

的缺陷会导致模块整体的性能变化，进而影响单体电池

的性能参数（即容量和电压）。一段时间后，这些累积

的差异会造成电池温度的不均匀分布、模块中部分电池

的不完全充放电以及电池实际容量的降低[5–7]。
因此在电池模块设计制造过程中需遵守均匀性与均

衡性标准，以有效地防止诸如过热、热失控等情况，从

而提高电池模块的寿命[8–12]。
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目前研究者已经提出一些电池分类方法来解决电池

差异性带来的问题[13–15]。Gallardo-Lozano等[16]汇总

分析了多种电池主动均衡系统的方法，同时总结出电池

分类的最佳方法是使用开关电容及双层开关电容。Kim

等[17]提出了一种筛选方法（容量筛选和内阻筛选），

用以提高锂电池系列电池模块的实用性，并在后续研究

中进一步提出一种串并联布置的多电池串通用建模方法

[18]。Kim等[19]提出了一种带选择开关的模块化两级

电荷均衡器。这种筛选方式的优势在于其可以广泛应用

于混合动力汽车的大数量锂电池筛选过程中。此外，文

献[20]提出了五种电池分类方法，并在容量、交流内阻、

电化学阻抗谱、电压曲线、动力参数以及热性能参数等

方面对五种方法进行对比分析，结果表明基于动态特性

的低频电池阻抗法是电池分类的最佳方法。

以前的研究[21–36]主要集中于同类电池的选择与

分类，得出的结果表明：筛选后的电池在容量、电压和

温度方面，较之未筛选的电池拥有更佳的一致性。但目

前针对这些研究结果进行实验验证的工作较少。因此，

本文提出实验和数值分析相结合的方法，对性能相近电

池的聚类进行了全面的研究，并设计了一种拥有更高电

化学性能的电池模块。图1介绍电池聚类分析及电池模

块性能验证的流程。首先对48块锂电池进行充放电实

验，测量其容量、电压与温度。然后基于k-均值聚类与

支持向量聚类算法将电池进行分组并组装成电池模块。

最后将本研究中设计的电池模块与从生产商购买的电池

模块做性能上的对比分析。

2. 数据测量实验

本节介绍了测量48块锂电池数据（容量、电压和温

度）的充放电实验，这48块电池由电池组拆解得到，如

图2所示。

电池模块拆解流程可分为以下四步：

第一步，分析电池模块，获得基本信息，如容量、

电池数目以及电池间连接方式。

第二步，拆开电池模块外壳后，立即识别模块的输

出端口。该步需特别注意，避免电池模块中任何正、负

极端子发生接触。

第三步，先打断电池间的串联连接。该步通过破坏

电池间连接，将电池模块分成更小的电池单元，这样做

的目的是确保拆解过程中的安全。

第四步，将拆分成的电池单元进一步分解成单体

电池。

电池模块分解完成后，开始在电池测试系统上进行

单体电池充放电测试，如图2所示。电池测试系统主要

包括电池测试设备、数据采集系统、单体锂电池等。电

图1. 电池模块设计与制造的综合流程。
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池测试设备的生产厂家为新威有限公司，该设备配有8
个测试通道并可自动存储数据。充放电测试步骤归纳见

表1。
第一步，设置恒流放电电流为1.3 A，开始放电实验；

第二步，待单体锂电池电压降至2.75 V后，静置 
30 min；

第三步，开始恒流恒压充电，充电截止电压设置为

4.2 V；

第四步，静置30 min；
第五步，循环充放电20次。

整个过程电压值不允许超出2.65~4.3 V，每块电池

循环充放电至少30次，最终采集到的数据见表2。下一

节介绍聚类算法如何分析收集到的实验数据。

3. 聚类算法

监督学习与无监督学习是机器学习的两种方法。监

督学习通常用于数据分类，而无监督学习则用于数据聚

类。聚类算法是依据不同规则对数据进行重新分组的一

种常用技术，相关内容在参考文献[37,38]中有非常详尽

的描述。聚类分析的目的是根据一定的规则将数据分成

若干类。这些类不是预先给定的，而是由数据的特性决

定的。同一类中的数据在某种意义上趋于相似，而不同

类中的数据则趋于不同。

3.1. k-均值聚类算法

MacQueen于1967年提出k-均值聚类算法[39]。由于

这种算法较为简单且容易理解，计算速度相对较快，因

此常用作大量样本数据聚类分析的首选算法[40]。
k-均值算法设计的主要步骤如下：

第一步，随机选取k个样本为初始聚类中心；

第二步，计算其他数据与每个初始聚类中心之间的

距离，并将数据划分到距其最近的聚类中心所在的聚

类域；

第三步，所有数据分类后，重新计算每个聚类域内

所有数据的平均值，并将该值所在位置作为新的聚类域

中心；

第四步，多次迭代直到两个连续聚类域的中心相

同，这意味着数据被分类为k类集群数据。

平方误差之和是一个常用的评估标准，意指聚类域

中的所有数据样本到中心点ml的欧几里得距离之和，计

算式为：

  （1）

式中，{xj} ⊆ γ是数据集；γ ⊆ Ω是数据空间；k是聚类

域数目；cl是聚类域名称，其中心为ml。集群中心ml由

下式计算：

  （2）

式中，Nl是位于聚类域cl中的数据样本数。

图2.（a）电池模块拆解流程；（b）用于充放电实验的电池测试系统。

表1 18650锂电池测试步骤

Steps State Value Cut-off voltage

1 Constant current discharge 1.3 A 2.75 V

2 Resting 30 min

3 Constant current and constant 
voltage charge

1.3 A
4.2 V

4.2 V

4 Resting 30 min

5 Cycle 20

Maximum safety voltage: 4.3 V; minimum safety voltage: 2.65 V; start  
experiment steps: constant current discharge.
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表2 电池充放电数据

Cell number
Discharged state Charged state

Zero voltage (V) Zero temperature (°C) Zero capacity (A·h) Full voltage (V) Full temperature (°C) Full capacity (A·h)

1 3.3981 25.6 2.6783 4.1895 26.0 2.6847

2 3.3751 26.8 2.7192 4.1911 26.9 2.7258

3 3.4065 26.6 2.6669 4.1887 26.9 2.6683

4 3.3557 26.5 2.6959 4.1922 26.5 2.7056

5 3.4055 26.7 2.4773 4.1905 26.8 2.4843

6 3.3600 26.1 2.6488 4.1882 26.2 2.6538

7 3.3649 25.8 2.6845 4.1900 26.1 2.6858

8 3.3981 25.6 2.6783 4.1895 26.0 2.6847

9 — — — — — —

10 3.4128 28.0 2.6941 4.1946 26.6 2.6934

11 3.3774 27.9 2.6698 4.1962 27.3 2.6533

12 3.3769 28.0 2.7042 4.1946 27.0 2.7080

13 3.3884 27.9 2.6861 4.1941 26.7 2.6881

14 3.3464 26.8 2.6829 4.1946 26.3 2.6349

15 3.3908 27.1 2.6764 4.1949 26.7 2.6571

16 3.4147 26.9 2.6617 4.1953 26.4 2.6646

17 3.4103 25.3 2.5432 4.1954 24.8 2.5468

18 3.4063 24.2 2.6620 4.1947 23.6 2.6594

19 3.4089 23.7 2.6707 4.1938 24.0 2.6737

20 3.3982 25.1 2.6708 4.1946 23.0 2.6717

21 3.4182 24.2 2.5175 4.1941 24.1 2.5170

22 3.3995 23.8 2.6642 4.1944 22.4 2.6634

23 3.3939 23.2 2.6728 4.1951 22.7 2.6724

24 3.4041 22.9 2.6348 4.1936 22.9 2.6323

25 3.3967 28.3 2.6452 4.1966 28.6 2.6455

26 3.4026 29.3 2.6413 4.1965 29.0 2.6434

27 3.4011 23.8 2.6851 4.1962 24.3 2.6877

28 3.3962 28.3 2.6560 4.1962 29.6 2.6634

29 3.4154 23.8 2.5792 4.1950 23.7 2.5837

30 3.2876 28.8 2.6331 4.1941 30.5 2.6364

31 3.4122 29.9 2.5995 4.1944 30.1 2.5987

32 3.4104 30.1 2.6747 4.1947 30.1 2.6790

33 3.3937 25.0 2.6566 4.1945 24.8 2.6534

34 3.3790 25.1 2.6788 4.1948 24.2 2.6756

35 3.3902 24.8 2.6020 4.1951 24.4 2.6022

36 — — — — — —

37 3.4002 23.8 2.6394 4.1943 23.8 2.6386

38 3.3851 23.8 2.6446 4.1956 23.5 2.6434

39 3.4251 23.8 2.6228 4.1927 23.7 2.6192

40 3.4100 24.7 2.5946 4.1953 24.7 2.5933

41 3.3533 25.3 2.6293 4.1962 25.1 2.6310

42 3.3960 25.3 2.6796 4.1958 24.6 2.6776

43 3.3964 25.4 2.6917 4.1964 25.2 2.6955

44 3.3601 25.2 2.6931 4.1952 24.4 2.6953

45 3.4027 23.9 2.6643 4.1941 23.5 2.6663

46 3.3747 23.8 2.6763 4.1952 23.7 2.6750

47 3.3881 24.2 2.6236 4.1952 23.6 2.6268

48 — — — — — —
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式（1）中的目标函数E(·)是k聚类域中所有数据与

其中心ml之间的平方误差和函数。E(·)的值越小，代表

该聚类域的数据集中度越好，即聚类效果越好。

尽管k-均值聚类算法实用且易于实现，但也存在一

定的局限性。首先，确定k的合理取值较为困难；其次，

选择初始聚类中心的随机性可能导致聚类结果的不稳

定；最后，算法容易受噪声的影响。虽然基于神经网络

的自组织映射也可用于数据聚类，但其训练过程较为耗

时。因此，在下一节将介绍一种更为高效的聚类算法。

3.2. 支持向量聚类算法

支持向量机通常用来对数据进行分类（监督学习），

其与支持向量聚类（SVC）在算法上稍有不同。实际上，

SVC算法是一种无监督学习的聚类算法。

SVC算法的主要思想是使用高斯核函数将数据空间

映射到高维特征空间，以得到半径最小的球体，该球

体包含大部分映射的数据[41,42]。在映射回数据空间之

后，球体可以分成几个部分，每个部分包含一个单一的

集群点集。

本文采用一种鲁棒且高效的聚类标记方法，该方法

基于训练后的半径核函数，其实现过程分为两个阶段：

第一阶段将数据集分成几个相互排斥的组，每组均是一

个数据集群；第二阶段标记所有的数据样本。

数据集支持向量的描述是SVC算法的基础。数据样

本通过非线性变化被映射到高维特征空间，再确定包含

所有映射数据样本的球体的最小半径。该步骤等价于以

下优化问题：

   （3）

式中，Φ(·)表示非线性映射；βj表示拉格朗日算子；C表
示正则化常数。只有满足约束0≤βj≤C的样本才可以分

布在球的边界。当βj=C时，样本位于边界以外。高斯核

函数用来计算点积Φ(Xi)·Φ(Xj)。

  （4）

式中，q代表宽度参数；W可由下式计算：

  （5）

在每一个xi点，W定义为特征空间中该点距球体中心的

距离。

  （6）

式中，R(·)是每个xi到球体中心的距离；a代表球体中

心。考虑到内核的定义，可以得到以下方程：

 （7） 

经过训练的核半径函数的一个显著特点是：聚类边

界可以由一组轮廓进行构造，用来包含数据空间中的样

本：
2ˆ{ : ( ) }f R=x x ，对支持向量xi来说，ˆ= ( )iR R X 。其中，

f (·)被分成几个不相交的集合：

  （8）

式中，Ci (i =1, ..., n) 是对应于不同集群的连接集。

SVC算法虽然在选择模型时同样面临内核参数较

难确定的问题，却比其他聚类算法有一些明显的优势： 
① 可以生成任意的聚类域边界形状；② 可以通过灵活

的边界变化来处理异常值；③ 可以避免显式计算，便

于大型数据集的处理。

3.3. 聚类结果

监督学习方法通过识别训练集的规则，将其应用于

测试集中，因此同时需要训练集与测试集两种数据。相

比之下，无监督学习没有训练集或测试集，且只从一组

数据中寻找规律。本研究选用表2中处于充放电状态下

的6种参数作为聚类分析的输入向量，聚类结果作为输

出向量，最后通过实验对结果进行验证。

本节主要对表2中的数据进行聚类分析，并选择温

度、容量和电压作为输入。由于输入的选取并没有标准，

研究者也可以选择其他参数作为输入向量。本文同时分

析k-均值聚类和SVC算法。在SVC方法中，内核参数q
和正则化常数C分别设置为0.2和1.2。在k-均值算法中，

集群数目被设置为4。聚类分析结果在表3中展示，其中

的列标记“Un-clustering”（非聚类）代表从所有电池中

表3 聚类分析结果

Clustering method Cell number

Un-clustering 4, 7, 21, 22, 23, 24, 26, 27, 29, 30, 42, 44

k-means clustering 18, 19, 22, 23, 27, 29, 37, 38, 39, 45, 46, 47

SVC 17, 18, 21, 23, 24, 27, 29, 33, 35, 39, 40, 41
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随机选出电池组成的对照组。

通过聚类分析得到的新电池模块，其在充放电情况

下的电压、温度与容量值均通过计算得到。这些参数的

平均差和标准差按如下方法计算：

  （9）

  （10）

式中，mv代表电压的平均差；Fv和Zv分别代表充电完成

电压与放电完成电压；N代表电池数目；sv代表电压标

准差。

表4和表5分别给出各参数的平均差与标准差。从表

4可以看出，分类后的电池模块其电压、温度与容量的

平均差要明显小于未分类的电池模块，这意味着分类后

的单体电池之间拥有更相似的性能。表4和表5的数据

分别通过图3和图4以柱状图的形式来表示。从图3可以

看出，在聚类分析方面，SVC算法要比k-均值聚类算法

表4 电池模块平均偏差

Clustering method Voltage (V) Temperature (°C) Capacity (A·h)

Un-clustering 0.8111 0.5541 0.0026

k-means clustering 0.7946 0.4183 0.0022

SVC 0.7930 0.2762 0.0022

表5 电池模块标准差

Clustering method Voltage (V) Temperature (°C) Capacity (A·h)

Un-clustering 0.0360 0.5322 0.0025

k-means clustering 0.0142 0.3652 0.0013

SVC 0.0191 0.2162 0.0014

图3. 电池模块平均偏差。

图4. 电池模块标准差。
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表现得更好，尤其在温度偏差方面。

4. 实验验证

本研究采用实验验证的方法检验聚类分析结果的可

信度。由于温度是影响电池容量及寿命的最重要因素，

本文分别对四种不同类型电池模块（即从厂家购买的

两个相同规格的电池模块：一个基于SVC聚类的电池模

块，以及一个基于k-均值聚类的电池模块）的充放电温

度（性能参数）进行了分析。图5展示了实验用设备情

况。风扇从底部为电池模块提供冷却风，每个模块均以

相同的倍率进行循环充放电测试，每5 min观察一次电

池温度。图6清晰地表明第三种电池模块（SVC聚类电

池模块）的性能最佳，其电池最高温度为32 ℃。相比

之下，第一种模块（厂家原装）最高温度为40 ℃、第

二种模块（厂家原装）最高温度为36 ℃、第四种模块

（k-均值聚类电池模块）最高温度为35 ℃，均高于第三

种模块的最高温度值。因此可得出结论：SVC集群电池

模块充放电时产生的热量最少，相对于其他模块而言寿

命更长。产生这一现象的原因是：与其他类别的模块相

比，在制作电池模块时选择性能相似的电池会使模块的

温度分布更加均匀，从而延缓整体温度的上升。

5. 结论

为实现电动汽车电池模块中锂离子电池性能的均

匀性和均衡化，本研究结合实验与数值方法，对性能

相近电池的聚类方法进行了综合研究，最终设计出电

化学性能更好的锂电池模块。首先对48块电池进行了

充放电测试，并将聚类算法应用于两类电池模块（SVC
聚类电池模块与k-均值聚类电池模块）的聚类分析。

通过将设计的电池模块与制造商处购买的两种电池模

块的性能进行对比，得出SVC聚类电池模块的性能最

佳，其电池最高观测温度为32 ℃。相比之下，第一种

模块（厂家原装）最高温度为40 ℃、第二种模块（厂

家原装）最高温度为36 ℃、第四种模块（k-均值聚类

电池模块）最高温度为35 ℃。产生这一现象的原因是：

与其他类别的模块相比，在制作模块时选择性能相似

的电池会使电池模块的温度分布更加均匀，从而延缓

了整体温度的上升。

图5. 用于验证不同类别电池模块的实验装置。
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k-均值聚类算法的性能优劣主要取决于其选取的数

据集，而对于SVC算法来说，一旦给定数据，其聚类分

析结果只受SVC参数设置的影响。此外，由于SVC避免

了高维特征空间中的显式计算，因此适用于大型数据集

的处理。这意味着SVC算法可以很容易地推广应用于包

含数百个电池箱的电动车辆的工业生产过程中。

为了使电池制造缺陷最小化，可以提高电池的加工

工艺和装配水平；另外，可以改进检测缺陷的能力。但

制造过程中的缺陷不可避免。虽然本文提出的方法在前

期设计阶段可能显得过于冗长，但值得注意的是，该方

法的另一种应用是电池的回收。由于电池包含化学物质

与重金属，电池的随意丢弃会造成环境污染和资源浪

费。然而旧电池仍有不同程度的电池容量，可以在其他

场合中循环再利用。未来的研究工作可以集中在对电池

进行大规模测试，从而为设计更大规模的电池模块提供

指导。同时还可以对概率方法[43–44]、极限学习机方

法[45–46]以及基于人工智能方法[47–50]的性能进行实

验验证。
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